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PRESENTACION

El presente trabajo de investigacion titulado “Prediccion del rendimiento
académico empleando algoritmos de aprendizaje supervisado en
estudiantes del primer semestre de la carrera profesional de Ingenieria
de Sistemas e Informética de la UNAMAD, 2020”, para obtener el titulo en
Ingenieria de Sistemas e Informatica. La tesis tiene como objetivo determinar
los factores que tienen mayor relacion con el rendimiento académico de los
estudiantes de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica
de la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios y emplear los
algoritmos de aprendizaje supervisado para predecir el rendimiento
académico. En ese escenario se proceso un conjunto de datos conformado
por 861 registros de los estudiantes de la carrera profesional de Ingenieria de
Sistemas e Informatica. El resultado obtenido de esta investigacion pretende
apoyar en la toma de decisiones por parte de los responsables de las areas

académicas y administrativas.

Bach. VARGAS QUISPE, Alex Al



RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo predecir el rendimiento
académico de los estudiantes del primer semestre de la carrera profesional de
Ingenieria de Sistemas e Informatica mediante el uso de algoritmos
supervisados. La investigacion se desarroll6 bajo un enfoque cuantitativo, con
un disefio no experimental de tipo correlacional transversal. La muestra estuvo
constituida por 861 registros reales de los estudiantes ingresantes a la carrera
profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética de la Universidad
Nacional Amazoénica de Madre de Dios recopilados durante los semestres
académicos 2010-1 al 2020-2. Se emplearon tres modelos de aprendizaje
automatico: arbol de decisiones, K-NN y Naive Bayes para establecer la
relacion o asociacion de condiciones relacionadas con el rendimiento
académico lo que servird como informacion complementaria sobre el proceso
de aprendizaje de los estudiantes. Los resultados permitieron identificar que
K-NN logré el mayor accuracy con 81.97%. Se concluye que las dimensiones
sociales, econOmicas y académicas son los que mas influyen en el

rendimiento académico.

Palabras claves: aprendizaje supervisado, prediccion, rendimiento

académico



ABSTRACT

The objective of this research is to predict the academic performance of the
students of the first semester of the professional career of Systems
Engineering and Informatics through the use of supervised algorithms. The
research was developed under a quantitative approach, with a non-
experimental design of a cross-correlational type. The sample consisted of 861
real records of students entering the professional career of Systems
Engineering and Informatics at the National Amazon University of Madre de
Dios collected during the academic semesters 2010-1 to 2020-2. Three
machine learning models were used: decision tree, K-NN and Naive Bayes to
establish the relationship or association of conditions related to academic
performance, which will serve as complementary information on the learning
process of students. The results allowed us to identify that K-NN achieved the
highest accuracy with 81.97%. It is concluded that the social, economic and

academic dimensions are the ones that most influence academic performance.

Keywords: supervised learning, prediction, academic performance
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INTRODUCCION

Las instituciones de educacion superior han ingresado a la era de la “big data”
y estan recopilando grandes volumenes de datos relacionados con sus
alumnos y las dimensiones educativas (Raza Hasan, 2018). La deteccion de
las dimensiones educativas es de gran interés en entornos académicos,
puesto que permite comprender las actividades de aprendizaje de los
estudiantes, asi como también mejorar los resultados de aprendizaje (Czibula
et al., 2019).

Uno de los mayores desafios es incrementar la calidad de los procesos
educativos para mejorar el rendimiento de los estudiantes. Los resultados de
la prediccion pueden ayudar a los estudiantes a desarrollar una buena
comprension de su nivel de desempefio en un curso y tomar las medidas
correspondientes. Los instructores pueden actualizar su metodologia de
ensefianza para cumplir con los requisitos de los estudiantes con bajo
rendimiento y brindar orientacién adicional (Imran et al., 2019).

Por otra parte, un objetivo a largo plazo que se proponen las instituciones
educativas en todo el mundo es aumentar la retencién de estudiantes, puesto
que existen muchos impactos positivos al lograr una mayor retenciéon, como
incrementar la reputacion y clasificacion de la universidad, y mejores
oportunidades laborales para los alumnos (Czibula et al., 2019).

En el contexto de la pandemia por coronavirus la Universidad Nacional
Amazoénica de Madre de Dios planted algunas adecuaciones en el plan
curricular para el desarrollo del semestre académico en la modalidad no
presencial, en ese escenario virtual conocer el posible rendimiento académico
de los estudiantes resultaba clave para los docentes y personal de gestién
administrativa de la universidad para una oportuna toma de decisiones ante
posibles problemas en el desempefio académico de los estudiantes.

En virtud de lo referido, se pretende emplear algoritmos de aprendizaje
supervisado para predecir el rendimiento académico y determinar las
dimensiones que tienen una relacion con el rendimiento académico de los

estudiantes de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética.
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El presente trabajo de investigacion se encuentra dividido en cuatro capitulos.
En el primer capitulo se expone el problema de investigacion, que incluye la
formulacion, objetivos, variables y su operacionalizacion, hipotesis, y la
justificacion. En el segundo capitulo se presenta el desarrollo del marco
tedrico de la investigacion y se realiza una revisién del estado del arte,
antecedentes nacionales e internacionales relacionados al tema de estudio
para conocer los métodos y técnicas empleados en dichas investigaciones.
En el tercer capitulo se plantea el marco metodolégico bajo la cual se
desarrolla el trabajo de campo de la variable de estudio en esta investigacion,
el disefio, poblacién y muestra, las técnicas e instrumentos de recopilacion de
datos y el método de analisis. En el cuarto capitulo se interpretan los
resultados obtenidos. Finalmente, se construyen las conclusiones,

sugerencias y las referencias bibliograficas.
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CAPITULO |. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Descripcién del problema

Las universidades a nivel mundial buscan implementar nuevos métodos y
técnicas de ensefianza para mejorar el rendimiento académico y el nivel
educativo (Abdallah et al., 2020). El rendimiento académico durante los
altimos afios se convirtié en una pieza fundamental en la educacién superior,
las instituciones universitarias estan obligadas a afrontar retos importantes
para darle soluciébn en estos tiempos cambiantes, los desafios pasan por
reformular algunos planteamientos o tradiciones que las instituciones han
adoptado a lo largo del tiempo (de Pablos Pons, 2018).

Por ello, es critico determinar las dimensiones claves que influyen en el
desempefio de los estudiantes en un entorno de ensefianza, con el objetivo
de mejorar los resultados de aprendizaje de los estudiantes y lograr dotar a la
sociedad de profesionales bien preparados y capaces de insertarse en el
mercado laboral (Gonzalez-Nucamendi et al., 2021).

La prediccion de la dimension que tiene una mayor relaciéon con el rendimiento
académico es de gran relevancia practica en los entornos educativos, ya que
puede proporcionar una retroalimentacion relevante para los estudiantes que
probablemente reprobardn un determinado curso, y con una asesoria
adicional durante el semestre estos estudiantes pueden prevenir un posible
fracaso académico (Czibula et al., 2019).

El contexto de la pandemia por COVID-19 trajo consigo un cambio sin
precedentes en el sistema educativo mundial, la generacion de grandes
volimenes de datos (Abdallah et al., 2020). El uso de esta gran cuantia de
datos para predecir el rendimiento de los estudiantes se convirtié en una tarea
crucial (Imran et al., 2019).

La Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios no esta ajena a estos
cambios y ha logrado almacenar gran cantidad de datos de los estudiantes

ingresantes en el transcurso de los afos, esta informacion es muy importante



13

para su uso en diferentes campos. Sin embargo, esta informacion no es
procesada ni analizada para dar soporte en la toma de decisiones de los
técnicas de ensefianza, tutorias, incentivos o monitoreo del rendimiento de los

estudiantes ingresantes.

1.2. Formulacion del problema

1.2.1. Problema general
¢ Como se puede predecir el rendimiento académico de los estudiantes del
primer semestre de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e

Informatica de la UNAMAD mediante algoritmos de aprendizaje supervisado?

1.2.2. Problemas especificos

1) ¢Cuales son los indicadores sociales, econémicos y académicos con
mayor incidencia para predecir el rendimiento académico de los
estudiantes del primer semestre de la carrera profesional de Ingenieria de
Sistemas e Informética de la UNAMAD?

2) ¢Qué algoritmos de aprendizaje supervisado pueden predecir el
rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre de la
carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
UNAMAD?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general
Predecir el rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre de
la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNAMAD

mediante algoritmos de aprendizaje supervisado.

1.3.2. Objetivos especificos
1) Determinar los indicadores sociales, econémicos y académicos con mayor

incidencia para predecir el rendimiento académico de los estudiantes del
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primer semestre de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e
Informética de la UNAMAD.

2) Determinar los algoritmos de aprendizaje supervisado que pueden
predecir el rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre
de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
UNAMAD.

1.4. Variables
Variable independiente: Algoritmos de aprendizaje supervisado.

Variable dependiente: Rendimiento académico.

1.5. Operacionalizacion de variables

Tabla 1
Operacionalizacion de las variables
Variables Definiciéon conceptual Dimensiones Indicadores
Algoritmos  de  aprendizaje
supervisado es la rama de la
informatica que utliza la
Variable experiencia pasada para - Matriz de
|ndepend|ente. aprem_der y utilizar SU | Mediciones de confusion
Algoritmos de conocimiento para tomar i - Accuracy
o o ; rendimiento I
aprendizaje decisiones futuras, tiene como - Sensibilidad
supervisado objetivo generalizar un patron
detectable o crear una regla
desconocida a partir de ejemplos
dados(Dangeti, 2017).
- Genero
- Edad
Sociales - Estado civil
- Financiamiento
de estudio
El rendimiento académico es un - Contexto
Variable referente del nivel de Econdmicos socioeconémico
dependiente: aprendizaje logrado por el - Trabajo
Rendimiento estudiante en el aula y es el - Modalidad  de
académico primer objetivo de la educacién. ingreso
(Chdambez Rodriguez, 2017). - Promedio
Académicos S(_amestral
- Tipo de
preparacion
- Bienestar
psicolégico
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1.6. Hipotesis

1.6.1. Hipétesis general

El rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre de la carrera
profesional Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNAMAD se puede
predecir mediante algoritmos de aprendizaje supervisado.

1.6.2. Hipdtesis especificas

1) El rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre de la
carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética de la
UNAMAD se puede predecir mediante indicadores sociales, econémicos
y académicos.

2) Los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden predecir el
rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre de la
carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
UNAMAD.

1.7. Justificacion

El aprendizaje supervisado es una técnica utilizada para la extraccion de
conocimientos de un conjunto de datos empleando métodos y algoritmos. La
Universidad Nacional Amazénica De Madre De Dios cuenta con grandes
cantidades de datos de los estudiantes, docentes y administrativos. El
procesamiento de estos datos puede generar nuevos conocimientos o
informacion relevante para la toma de decisiones, la presente tesis emplea el
uso de algoritmos matematicos para la prediccion del posible rendimiento del
estudiante en sus actividades académicas mediante sus primeros datos de
ingreso a la universidad, de igual manera el estudiante podra conocer su
posible rendimiento académico ayudandolo en su diagndstico de sus posibles
fortalezas, debilidades, amenazas u otros. Esta investigacién dara un aporte
importante al campo del conocimiento cientifico del aprendizaje automéatico
con implicancia al rendimiento académico, de igual manera el estudio servira
de apoyo para la toma de decisiones de la universidad en las areas

académicas generando posibles intervenciones a los estudiantes en lo
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econémico, social, becas, incentivos, tutorias personalizadas,
recomendaciones, apoyo psicoldgico u otros.

1.7.1. Justificacion tecnologica

Con el uso de las nuevas tecnologias se pretende predecir el rendimiento
académico de los estudiantes de la Carrera Profesional de Ingenieria de
Sistema e Informatica, es decir se busca encontrar el mejor algoritmo de
aprendizaje supervisado para predecir el rendimiento académico y asi obtener
nuevos conocimientos de los datos almacenados en la Universidad Nacional
Amazoénica De Madre De Dios.

1.7.2. Justificaciéon Cultural

Teniendo en cuenta la gran importancia que tiene la educaciéon en nuestro
pais y las pocas investigaciones realizadas en este entorno. Es necesario el
estudio debido a la gran relevancia social y pedagdgica que tiene este campo
de conocimientos.

1.7.3. Justificacion Economica

La grande inversion por parte del estado peruano en el sector de educaciéon y
la baja calidad educativa son evidentes, afrontar los gatos y nuevos métodos
de aprendizaje son indispensables, por otro lado, el desarrollo de este estudio
pretende prevenir los gastos econdmicos por parte del estado peruano
ayudando a tomar decisiones al momento de implementar nuevas técnicas
para el 6ptimo aprendizaje de los estudiantes de la Universidad Nacional
Amazoénica De Madre De Dios.

1.7.4. Justificacion Tedrica

La gran cantidad de métodos de ensefianza impartida por los expertos o
educandos tendrias mayor eficacia si son adecuados al curso y a los
estudiantes, conociendo el futuro posible rendimiento de los estudiantes se
podria realizar los ajustes necesarios en cada estudiante, mejorando asi las
técnicas de aprendizaje y buscando alcanzar los objetivos educacionales de
la Universidad Nacional Amazénica De Madre De Dios, es decir se espera que
este estudio provea de conocimientos que puedan ser utilizados durante la

toma de decisiones de los directivos de la universidad.
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1.8. Consideraciones éticas

Para el desarrollo del presente estudio se cumplird con la privacidad de la
informacion de los sujetos de estudio, es decir se mantendra la
confidencialidad durante la manipulacion de informacion proporcionada por
Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios, asimismo se hara uso de
la norma ISO para garantizar las citas adecuadas por otro lado, la
investigacion estara siendo monitoreada por especialistas encargados de

validar los diferentes procesos realizados en el estudio.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de estudio

2.1.1. Antecedentes internacionales

En la investigacion de Tomasevic et al. (2020) se refiere que el gran aumento
de datos disponibles de aprendizaje impulsé el desarrollo de la mineria de
datos educativos con el fin de comprender y optimizar el proceso de
aprendizaje. El objetivo de la investigacion fue proporcionar un analisis
exhaustivo y una comparacion de las técnicas de aprendizaje automatico
supervisado de Ultima generacién aplicadas para resolver la tarea de
prediccion del rendimiento de los examenes de los estudiantes, es decir,
descubrir a los estudiantes con un "alto riesgo" de abandonar el curso. y
predecir sus logros futuros. Se aplico la clasificacién binaria para predecir si
el estudiante aprob6 o desaprob6 el examen. La investigacion concluyé que
las funciones adecuadas de adquisicion de datos y la interaccion del
estudiante con el entorno de aprendizaje es un requisito previo para garantizar
una cantidad suficiente de datos para el analisis.

Feng (2019) realiz6 un estudio en la Universidad Central de Florida para
predecir el rendimiento académico de los estudiantes con el arbol de
decisiones y una red neuronal. El estudio aplicé varios métodos de
clasificacion para descubrir y encontrar patrones ocultos en la base de datos
de los estudiantes, el objetivo fue demostrar como aplicar las técnicas
estadisticas y de aprendizaje automatico para predecir el éxito académico de
los estudiantes. El conjunto de datos utilizado contiene las calificaciones, los
sexos, las edades, los cursos histéricos de los estudiantes, y el rendimiento
final de los estudiantes se clasifico en cinco niveles: excelente, muy bueno,
bueno, promedio y malo. Los resultados revelaron que los factores

significativos que mas influyen en el proceso de clasificacion son el puntaje
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de admisién a la universidad de los estudiantes y los examenes universitarios
de primer afio.

Fernandes et al. (2019) en su investigacion presentaron un analisis predictivo
del desempefio académico de los estudiantes de las escuelas publicas del
Distrito Federal de Brasil, para ello se realiz6 un analisis estadistico
descriptivo de las notas de los estudiantes. El objetivo de la investigacion fue
obtener patrones implicitos a partir de los datos analizados empleando el
meétodo de clasificacion de mineria de datos y el algoritmo de aumento de
gradiente. El resultado de la clasificacién y la metodologia CRIS-DM mostro
que las variables notas, ausencia, asignatura escolar, vecindario y otros son
de gran relevancia para realizar la prediccion. La investigacion concluye que
los atributos identificados ayudaron durante la prediccion, asi también el
estudio brindara informacién importante para orientar a coordinadores,
docentes y gerentes en la toma de decisiones sobre el afilo escolar, cursos
dictados entre otros.

Waheed et al. (2020) presentaron su investigacion en la que se utilizaron
redes neuronales artificiales profundas para procesar las caracteristicas que
se relacionan con el rendimiento académico de los estudiantes. La
investigacion aplico un analisis doble, para el primer andlisis se mino6 las
actividades de los estudiantes con el portal VLE y los datos demograficos
estaticos, en el segundo andlisis se extrajo datos de los clics trimestrales para
cada estudiante en cada curso nuevo. El estudio tuvo como objetivo ayudar a
los institutos a formular un marco necesario para el apoyo pedagdgico,
facilitando el proceso de toma de decisiones de educacidn superior hacia una
educacién sostenible. Los autores indicaron que los modelos propuestos
obtuvieron el siguiente porcentaje de prediccion la regresion logistica 84% y
la maquina de vectores 93%. La investigacion concluye que es posible
predecir el desempefio del estudiante mediante las redes neuronales
artificiales profundas y los resultados obtenidos pueden ser usados para las
pautas estudiantiles pedagodgicas constructivas y formativas.

Xu et al. (2019) en su investigacion desarrollada en la Facultad de
Humanidades y Ciencias Sociales de la Universidad de Beihang, en China,

plantearon tres objetivos i) investigar diferencias significativas entre los grupos
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de rendimiento para los comportamientos de uso en linea, ii) identificar las
caracteristicas de uso de Internet que se correlacionan con el rendimiento
académico de los estudiantes vy iii) predecir el rendimiento del estudiante a
partir de los datos de uso de Internet con modelos de aprendizaje
supervisados. Esta investigacion se centro en las calificaciones finales de los
estudiantes en los cursos obligatorios registrados en el sistema de gestion de
asuntos académicos de esa universidad, ademas se recopilaron datos de uso
de internet del campus de la universidad de cada estudiante. Para realizar la
prediccion del rendimiento académico se usaron los arboles de decisiones, las
redes neuronales y maquina de vectores de soporte, y para determinar si
existe una relacion entre el comportamiento de los estudiantes y el
rendimiento académico se empleod el coeficiente de correlacion de Spearman.
Durante el desarrollo de la prediccion del rendimiento académico se logro
observar un mejor porcentaje de prediccién por parte de la maquina de
vectores de soporte. La investigacion concluye que con los datos del
comportamiento de uso de internet son datos suficientes para predecir el
rendimiento académico con una alta precision, y se determin6é que el uso
excesivo del internet en entornos no académicos aumenta las probabilidades
de reprobar cursos de los semestres académicos, el uso académico del
internet en entornos educativos ayuda a mejorar el desempefio académico de
muchos estudiantes

Méndez Aguirre & Guillermo Lépez (2019) en su investigacion académica
plantearon como objetivo evaluar la incidencia del uso de machine learning en
la prediccion del desempefio academico. Este estudio emple6é Python como
lenguaje de programacion, Jupyter Lab y Pycharm como entorno de
desarrollo, Sklearn para el trabajo con machine learning, libreria PyMc3 para
las redes bayesianas y algoritmos, Pandas para trabajar con el conjunto de
datos, Numpy para hacer los célculos matematicos, Scipy para realizar los
calculos de alto nivel en matematica y Django para el desarrollo de la
aplicacion web. Por otro lado, hallo que el uso de la técnica de aprendizaje
automatico y el desarrollo de un modelo que pronostica el desempefio de los
estudiantes permiten convertir datos sin procesar en inteligencia accionable.

Se concluye que la intervencion de los algoritmos matematicos, el aprendizaje



21

automatico, las simulaciones, la extraccion, procesamiento y almacenamiento

de datos provee un modelo estable.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Menacho Chiok (2017) realizé un estudio en la Universidad Agraria La Molina,
Lima — Perd, el cual tuvo como objetivo aplicar técnicas de mineria de datos
en el curso de estadistica general y predecir la calificacion final de los
estudiantes. Utilizé herramientas tecnolégicas como las redes neuronales,
redes bayesianas, regresion logistica, arboles de decision y otros. La muestra
estuvo constituida por 914 estudiantes matriculados en el curso de estadistica
general durante los semestres 2013-1l hasta el semestre 2014-I. Se utilizaron
técnicas de clasificacion del aprendizaje supervisado y técnicas para evaluar
los algoritmos de clasificacion, una de estas herramientas es la matriz de
confusion que nos permitira conocer la distribucion de la clasificacion real y la
clasificacion predicha en las diferentes categorias, ademas se utilizo la técnica
de area bajo la curva ROC que es un indice que mide el desempefio de la
clasificacion estableciendo ciertos parametros de aceptacion y por ultimo se
empled la técnica de evaluacion del coeficiente kappa. La investigacion
concluye que el algoritmo clasificador Naive de Bayes fue la mejor para
predecir el rendimiento académico con una precision de 71% durante la
clasificacion y ademas que se logro identificar la influencia de las variables en
el curso de estadistica general tales como la nota, promedio, situacion del
CuUrso y otros.

La tesis de Holgado-Apaza (2018) tuvo como objetivo principal detectar los
patrones de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad
Nacional Amazédnica de Madre de Dios usando mineria de datos, para ello se
aplicaron las técnicas de clasificacion, la metodologia CRISP-DM vy los
algoritmos Random Forest, C5.0 y CART. Se utiliz6 el lenguaje R para
predecir e identificar las variables mas influyentes en el modelo de
clasificacion para el bajo rendimiento académico de los estudiantes. La
investigacion concluye que la aplicacion de los algoritmos CART y C5.0
hicieron posible identificar el perfil de estudiantes con bajo rendimiento

académico y se identificé las variables mas influyentes con relacion al
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rendimiento académico tales como el servicio del comedor, la cantidad de
cursos matriculados y la carrera profesional.

Yamao et al. (2018) plantearon como objetivo de la investigacion predecir el
rendimiento académico en el primer ciclo de los estudiantes ingresantes a la
Escuela Profesional de Ingenieria en Computacion y Sistemas de la
Universidad de San Martin de Porres empleando mineria de datos. La muestra
estuvo constituida por los datos de tipo social, econémico y académico de
1304 ingresantes en el periodo 2010 al 2015. Para realizar la prediccion del
rendimiento académico se usaron tres técnicas: regresion lineal, arbol de
decisiones y maquina de soporte vectorial, el mejor resultado de 82.87% se
obtuvo con el arbol de decisiones. Se concluye que con la mineria de datos
es posible predecir el rendimiento académico de los estudiantes, esto
posibilita detectar a los estudiantes que podrian tener problemas en sus
estudios durante el primer semestre; siendo los factores méas influyentes la
nota en el examen de admision, género, edad, ingresos y distancia del hogar
al centro de estudios.

La tesis de Orihuela Maita (2019) se plante6 como objetivo predecir el
rendimiento académico de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad Nacional del Centro del Peru. El tipo de
investigacion es tecnoldgica, el nivel es explicativa causal y el disefio es pre
experimental pues aplicando la ciencia de datos como estimulo se realizara
las mediciones de los resultados obtenidos en la prediccion del rendimiento
académico de los estudiantes. La muestra estuvo conformada por los registros
recopilados de los estudiantes de la carrera de Ingenieria de Sistemas desde
el periodo académico 2016-1 hasta el 2019-1. Se aplicaron técnicas de limpieza
de datos, exploracion y la aplicacion de los modelos de aprendizaje
supervisado de Machine Learning, Regresion Logistica y el Random Forest.
Se logr6 predecir el rendimiento académico de los estudiantes con un 80% de
precision para los datos de entrenamiento y un 76% para los datos de
validacion es decir el modelo de regresion logistica obtuvo un 77% de
precision con los datos de entrenamiento y un 75% con datos de validacion,
asimismo Random forest obtuvo un 84% de precision con los datos de

entrenamiento y un 76% con los datos de validacién. Se concluye que el uso
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de la ciencia de datos se logré predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de la Facultad de Ingenieria de Sistemas de la Universidad

Nacional del Centro del Peru.

2.2. Marco teérico

2.2.1. Rendimiento académico

El desempefio o rendimiento académico es un referente del nivel de
aprendizaje logrado por el estudiante en el aula y es el primer objetivo de la
educacion. Existen diversas variables externas que intervienen en el
desempefio académico, como la aptitud del docente, el entorno de clase, el
entorno familiar, el plan educativo y otros. Es conveniente dejar en claro que
el aprovechamiento académico no es equivalente al desempefio académico,
ya que el responsable del desempefio académico es el estudiante, mientras
que el aprovechamiento es la consecuencia del proceso de educacion
impartida por un docente o entidad. En la investigacion se refiere que las
variables que explican el rendimiento académico son: nivel socio econémico,
nivel socio cultural, aptitud del docente y aptitud de los padres de familia con
el desempefio académico del estudiante (Chumbez Rodriguez, 2017).

El desempefio académico de los estudiantes se ve perjudicado por muchos
factores que incluyen: edad, género, inglés como segundo idioma, estado
laboral, calificaciones de admision, dentro del desempefio del programa,
habilidades de pensamiento critico, personalidad, autoeficacia y compromiso
académico (Pitt et al., 2012)

Es improbable que los estudiantes con adiccidén a los teléfonos inteligentes
logren un adecuado rendimiento académico, especialmente si usan
aplicaciones de redes sociales durante el estudio o las actividades de
asistencia a clases. Los administradores y el personal académico deben ser
conscientes de cdmo sus estudiantes usan la tecnologia y el efecto perjudicial
en su rendimiento académico, por lo que deben sensibilizar a los estudiantes
sobre el uso racional del teléfono inteligente, especialmente durante aquellas
actividades estrictamente relacionadas con su rendimiento académico. Los

debates abiertos o los servicios de tutoria pueden ayudar a los estudiantes a
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conocer estrategias para administrar su tiempo y su carga de trabajo
académico. Finalmente, si se consideran las variables de género y
departamento, los grupos con peor desempefio son las mujeres en el
departamento de humanidades y los hombres en los campos cientificos
(Giunchiglia et al., 2018).
Existen multiples factores asociados al rendimiento académico Garbanzo
Vargas (2012), entre ellos:
= Determinantes personales. Son aquellos factores de caracter personal y
comprende multiples competencias tales como: formacion académica
previa a la universidad, nota de acceso a la universidad, competencia y
condiciones cognitivas, aptitudes, bienestar psicolégico, autoeficacia
percibida, asistencia a clases, aptitudes, inteligencia, sexo, motivacion,
satisfaccion y abandono con respecto a los estudios.
= Determinantes sociales. Son factores que ejercen una accién en la vida
académica de los estudiantes, asimismo estos factores interactian
consigo mismo o con las instituciones académicas, entre ellos: variables
demogréficas, nivel educativo de la madre, contexto socioeconémico,
nivel educativo de los progenitores o adultos responsables del estudiante,
diferencias sociales y entorno familiar
= Determinantes institucionales. Son factores que influyen en el rendimiento
y a su vez se interrelacionan con los factores personales, sociales o
consigo misma, los factores son los siguientes: pruebas especificas de
ingreso a la carrera, complejidad en los estudios, relacion estudiante —
profesor, condiciones institucionales, ambiente estudiantil, servicios
institucionales de apoyo, eleccion de los estudios segun interés del
estudiante.
Otros autores establecen los siguientes factores asociados al rendimiento
académico (Montero Rojas, Villalobos Palma y Valverde Bermudez 2007).
= Factores institucionales. Son aquellos factores que influyen en el
aprendizaje de los estudiantes y que tienen relacion con los ambientes
educativos de las instituciones, la carrera que estudia el estudiante,
grupos de estudio, cantidad de libros en la biblioteca y horario de curso

matriculados.
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» Factores pedagdgicos. Son aquellos factores que tienen gran relacién con
el docente que imparte catedra a los estudiantes, asi mismo los métodos
de ensefianza, programas, planes curriculares y el equipo docente son de
gran importancia y cruciales para el rendimiento académico.

= Factores psicosociales. Son aquellos factores que consideran las
relaciones de la sociedad con la persona, en los cuales se miden la
peculiaridad personal de cada individuo mujer o vardn, tales como
autoestima, percepcion del ambiente académico por parte estudiante,
ansiedad, motivacién y autoestima en entornos académicos.

» Factores sociodemograficos. Son aquellos factores que consideran el
nivel educativo de los padres de familia, sexo, tipo de colegio en el que
culmino su etapa escolar y el nivel socioeconémico familiar, asi mismo es
importante tener en cuenta el ambiente sociocultural que facilitan el

acceso a movilidad, educacién y empleo.

2.2.2. Aprendizaje Automatico o Machine Learning (ML)

El aprendizaje automético es la rama de la informética que utiliza la
experiencia pasada para aprender y utilizar su conocimiento para tomar
decisiones futuras. Se encuentra en la interseccion de la informatica, la
ingenieria y las estadisticas. Tiene como objetivo generalizar un patrén
detectable o crear una regla desconocida a partir de ejemplos dados.
(Dangeti, 2017).

Figura 1

El aprendizaje automatico
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El aprendizaje automatico se trata de construir modelos mateméticos para
comprender los datos. El aspecto de aprendizaje ingresa a este proceso al
otorgar a un modelo de aprendizaje automatico la capacidad de ajustar sus
parametros internos para que el modelo explique mejor los datos. En cierto
sentido, esto puede entenderse como el modelo que aprende de los datos.
Una vez que el modelo ha aprendido lo suficiente, sea lo que sea que eso
signifique, podemos pedirle que explique los datos recientemente observados
(Beyeler, 2018).

Figura 2
Flujo de trabajo para plantear problemas de machine learning
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El aprendizaje automatico es un enfoque de ingenieria que otorga la maxima
importancia a cada técnica que aumenta o mejora la propension a cambiar de
forma adaptativa. Su objetivo principal es estudiar, disefiar y mejorar modelos
matematicos que se puedan entrenar (una vez o de forma continua) con datos
relacionados con el contexto (proporcionados por un entorno genérico), para
inferir el futuro y tomar decisiones sin completar conocimiento de todos los
elementos influyentes (factores externos). En otras palabras, un agente (que
es una entidad de software que recibe informacion de un entorno, elige la
mejor accidén para alcanzar un objetivo especifico y observa los resultados)
adopta un enfoque de aprendizaje estadistico, tratando de determinar las
distribuciones de probabilidad correctas y Uselas para calcular la accion (valor
0 decision) que es mas probable gue tenga éxito (con el menor error)
(Bonaccorso, (2017).
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La tecnologia de aprendizaje automatico tiene un gran potencial para
contribuir al desarrollo de algoritmos de vision flexibles y robustos, mejorando
asi el rendimiento de los sistemas de visiOn practicos. Se espera que los
sistemas de vision basados en el aprendizaje proporcionen un mayor nivel de
competencia y una mayor generalidad. El aprendizaje puede permitirnos
utilizar la experiencia adquirida en la creacion de un sistema de vision para un
dominio de aplicacién a un sistema de vision para otro dominio mediante el
desarrollo de sistemas que adquieran y mantengan el conocimiento.
Afirmamos que el aprendizaje representa la proxima frontera desafiante para
la investigacién de la vision por computadora el aprendizaje automatico ofrece
métodos efectivos para la visibn por computadora para automatizar los
procesos de adquisicion y actualizacion de modelos / conceptos, adaptando
parametros y representaciones de tareas, y utilizando la experiencia para
generar, verificar y modificar hipétesis (Sebe et al., 2005).

Machine learning es perfecto para solucionar problemas que necesitan
multiples ajustes o gran cantidad de reglas (es ideal para sintetizar el codigo
y tiene un mejor funcionamiento). Pueden solucionar problemas dificiles que
un enfoque tradicional no puede: el aprendizaje automético puede dar una
posible solucibn a problemas complejos. Un sistema de aprendizaje
automatico es capaz adecuarse a datos recientes. Puede conseguir
informacion de problemas complicados y también de grandes cantidades de
datos (Gron, 2019).

Los algoritmos de ML se dividen en tres categorias principales y otra forma
gue se deriva de ellos, en funcion de los datos de entrada que reciben y el tipo
de salida que se supone que producen. Siendo los siguientes: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje por reforzamiento y

aprendizaje semi-supervisado (Gron, 2019).
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Figura 3
Tipos de aprendizaje automatico
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a) Aprendizaje supervisado

En esta forma de ML el algoritmo se presenta con una gran cantidad de

muestras de entrenamiento, que contiene informacion sobre todos los

parametros o caracteristicas que se utilizarian para determinar una

caracteristica de salida. Esta caracteristica de salida podria ser un rango

continuo de valores o una coleccion discreta de etiquetas. En base a esto, los

algoritmos de ML supervisados se dividen en dos partes:

» Clasificaciéon. Algoritmos que producen etiquetas discretas en la funcion
de salida, como normal y no normal o un conjunto de categorias.
= Regresion. Cuando la funcion de salida tiene valores reales, por ejemplo,

el nimero de votos que un partido politico podria recibir en una eleccién,
o la temperatura de un material en el que se prevé que alcance su punto
de fusion.

Algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas conocidos son la

regresion lineal, la regresién logistica, las maquinas de vectores de soporte y

los vecinos k més cercanos (Singh & Paul, 2020).

b) Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se trata de modelar datos que vienen sin las

etiquetas o respuestas correspondientes. Con suficientes datos, puede ser

posible encontrar patrones y estructura. Dos de las herramientas mas

poderosas que utilizan los profesionales del aprendizaje automatico para

aprender solo de los datos son la agrupacion y la reducciéon de la

dimensionalidad (Shukla, 2017).
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Algunos de los algoritmos mas importantes de aprendizaje no supervisado
(Géron, 2017).
= Agrupacion: K-medias, DBSCAN, analisis jerarquico de conglomerados
(HCA).
= Deteccion de anomalias y novedad: SVM de una clase, bosque de
aislamiento.
= Visualizacion y reduccion de dimensionalidad: Kernel PCA, incrustacion
localmente lineal (LLE), analisis de componentes principales (PCA),
incrustacion de vecinos estocéasticos distribuidos en t (t-SNE).
= Aprendizaje de reglas de asociacion: a priori, ECLAT.
c) Aprendizaje por refuerzo
Estas técnicas han ganado mucha atraccion en los ultimos afios en la
aplicacion de inteligencia artificial. En el aprendizaje por refuerzo, se deben
tomar decisiones secuenciales en lugar de la toma de decisiones de una sola
vez, lo que hace que sea dificil capacitar a los modelos en algunos casos
Dangeti (2017).
Tiene como objetivo elegir la accidn que produzca la mayor recompensa, dado
un conjunto de datos de entrada que describe un contexto o entorno. Es
dinamico e interactivo: el flujo de recompensas positivas y negativas impacta
el aprendizaje del algoritmo, y las acciones tomadas ahora pueden influir tanto
en el medio ambiente como en las recompensas futuras. La compensacion
entre la explotacién de un curso de accidn que se ha aprendido a dar una
cierta recompensay la exploracion de nuevas acciones que pueden aumentar
la recompensa en el futuro da lugar a un enfoque de prueba y error. El
aprendizaje por refuerzo optimiza el aprendizaje del agente mediante la teoria
de sistemas dindmicos y, en particular, el control 6ptimo de los procesos de
decision de Markov con informacion incompleta (Jansen, 2018).
d) Aprendizaje semi-supervisado
El aprendizaje semi-supervisado se ha utilizado con éxito para producir
resultados mas eficientes cuando se agregan algunas muestras etiquetadas
a un problema que pertenece por completo al aprendizaje no supervisado.
Ademas, dado que solo se etiquetan unas pocas muestras, se evita la

complejidad del aprendizaje supervisado. Con este enfoque, podemos
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producir mejores resultados de los que obtendriamos de un sistema de
aprendizaje puramente no supervisado e incurrir en un menor Ccosto
computacional que un sistema de aprendizaje supervisado puro (Singh &
Paul, 2020).

En esta investigacion se emplearan los algoritmos supervisados dado que se
cuenta con los sets de datos de los estudiantes, se tiene los datos de ingreso
(variable independiente) de los estudiantes y sus determinadas calificaciones
buenas o malas de cada estudiante (variable dependiente).

Para mostrar los datos de nuestra predicciébn se usara los algoritmos de

clasificacion ya que nuestras predicciones seran valores categoricos.

2.2.3. Algoritmos de aprendizaje supervisado

Algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas importantes:
Redes neuronales, Regresion logistica, Maquinas de vectores de soporte
(SVM), Bosques al azar y Arboles de decision, Regresion lineal, Vecinos k-
mas cercanos (Gron, 2019).

a) Vecinos k-mas cercanos (KNN)

Este algoritmo pertenece a una familia particular llamada instancia basada (la
metodologia se llama aprendizaje basado en instancia). Se diferencia de otros
enfoques porgque no funciona con un modelo matematico real. Por el contrario,
la inferencia se realiza mediante la comparacion directa de nuevas muestras
con las existentes (que se definen como instancias). KNN es un enfoque que
puede emplearse facilmente para resolver problemas de agrupamiento,
clasificacion y regresion (Bonaccorso, 2018).

Los métodos de vecino mas cercano se basan en una idea simple, se
considera el conjunto de entrenamiento como modelo y hacemos predicciones
sobre nuevos puntos en funcion de lo cerca que estén de los puntos del
conjunto de entrenamiento. Pero como la mayoria de los conjuntos de datos
contienen un grado de ruido, un método mas comun seria tomar un promedio
ponderado de un conjunto de k vecinos mas cercanos (Mcclure, 2017).

b) Regresion lineal

La regresiéon lineal puede ser uno de los algoritmos mas importantes en

estadistica, aprendizaje automatico y ciencias en general. Es uno de los
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algoritmos mas utilizados y es muy importante comprender como
implementarlo y sus diversos usos. Una de las ventajas que tiene la regresion
lineal sobre muchos otros algoritmos es que es muy interpretable.
Terminamos con un numero para cada caracteristica que representa
directamente coOmo esa caracteristica influye en el objetivo o la variable
dependiente (Mcclure, 2017).

El objetivo de la regresion lineal es modelar la relacién entre una o varias
caracteristicas y una variable objetivo-continua, dando a las computadoras la
capacidad de aprender de los datos, el andlisis de regresion es una
subcategoria del aprendizaje automético supervisado. A diferencia de la
clasificacion, otra subcategoria del aprendizaje supervisado, el analisis de
regresion tiene como objetivo predecir los resultados en una escala continua
en lugar de las etiquetas de clase categoricas Raschka & Mirjalili, (2017).

c) Regresion logistica

La regresion logistica es una forma de convertir la regresion lineal en una
clasificacion binaria. Esto se logra transformando la salida lineal en una
funcién sigmoidea que escala la salida entre cero y 1. El objetivo es un cero o
1, lo que indica si un punto de datos esta o no en una clase u otra. Como
estamos prediciendo un nimero entre cero o 1, la prediccion se clasifica en el
valor de clase “1" si la predicciébn esta por encima de un valor limite
especificado y la clase “0” en caso contrario (Mcclure, 2017).

d) Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Los clasificadores SVM son modelos binarios o discriminantes, que trabajan
en dos clases de diferenciacion. Su principal tarea consiste basicamente en
discriminar nuevas observaciones entre dos clases. Durante la fase de
aprendizaje, estos clasificadores proyectan las observaciones en un espacio
multidimensional llamado espacio de decision y construyen una superficie de
separacién llamada limite de decision que divide este espacio en dos areas
de pertenencia. En el caso mas simple, es decir, el caso lineal, el limite de
decision estara representado por un plano (en 3D) o por una linea recta (en
2D). En casos mas complejos, las superficies de separacion son formas

curvas con formas cada vez mas articuladas. La SVM se puede utilizar tanto
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en regresion, con Regresion Vectorial de Soporte, como en clasificacidn, con
Clasificacion de Vectores de Soporte (Nelli, 2018).

e) Arboles de decision y bosques al azar

Son algoritmos de aprendizaje automatico mudables los cuales realizan
diferentes tareas como regresién o clasificacion, estos algoritmos son eficaces
con set de datos muy dificiles de procesar.

Los arboles de decision también son los componentes fundamentales de los
bosques aleatorios, que se encuentran entre los algoritmos de aprendizaje
automatico mas potentes disponibles en la actualidad (Géron, 2017).

Son modelos semejantes a un proceso de decision jerarquico estandar. En la
mayoria de los casos, se emplea una familia especial, llamada arboles de
decision binarios, ya que cada decision produce solo dos resultados. Este tipo
de &rbol es a menudo la opcidbn mas simple y razonable y el proceso de
capacitacion (que consiste en construir el &rbol en si) es muy intuitivo. La raiz
contiene todo el conjunto de datos (Bonaccorso, 2018).

f) Redes neuronales

Una red neuronal es basicamente una secuencia de operaciones aplicadas a
una matriz de datos de entrada. Estas operaciones suelen ser colecciones de
sumas y multiplicaciones seguidas de aplicaciones de funciones no lineales
(Mcclure, 2017).

Las redes neuronales son una clase de modelos matematicos que se entrenan
para producir y optimizar una definicion para una funcién (o distribucion) sobre
un conjunto de caracteristicas de entrada. El operador puede definir el objetivo
especifico de una aplicacion de red neuronal dada utilizando una medida de
rendimiento (tipicamente una funcion de costo); de esta manera, las redes
neuronales pueden usarse para clasificar, predecir o transformar sus entradas
(Hearty, 2016).

2.2.4. Mineria de datos
El data mining es procesar datos para aislar patrones y establecer relaciones

entre entidades de datos dentro del conjunto de datos (Hearty, 2016).
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2.2.5. Metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining)

CRISP-DM proporciona un ciclo de vida para proyectos de mineria de datos,

de igual manera establece las fases, tareas y sus relaciones entre las

diferentes tareas. El ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos se

compone de seis fases (Pete et al., 2000).

a) Comprension empresarial. En esta fase se establece los requerimientos
del proyecto y objetivos desde el punto de vista comercial, el planteamiento
de esta fase ayudara a establecer un plan preliminar para lograr cada
objetivo trazado.

b) Comprensién de datos. Para un adecuado procesamiento se inicia con
tarea de recopilacion de los datos y se sigue con las diferentes actividades
para conocer los tipos de datos, calidad de datos y sus caracteristicas, asi
mismo podremos establecer las hipGtesis necesarias para conocer la
informacion oculta en los datos.

c) Preparacién de datos. Esta fase establece las actividades necesarias para
determinar los conjuntos de datos finales para ser utilizados en los modelos
de prediccion, clasificacion y otros. La fase de preparacién puede realizarse
muchas veces hasta encontrar los atributos, tablas y registros primordiales,
de igual manera se realiza la limpieza de datos y su transformacién para
aplicar los diferentes modelos de aprendizaje automatico.

d) Modelado. En esta fase se aplican las técnicas de modelado de los
diferentes tipos de aprendizaje automéatico o supervisado, hasta obtener el
menor incide de error posible.

e) Evaluacion. La fase de evaluacion aplica ciertas tareas para evaluar el
indice de error del modelo propuesto, asi mismo esta fase se encarga de
lograr los objetivos comerciales propuestos y determinar los objetivos no
logrados, por otro lado, la fase de evaluaciébn debe determinar las
decisiones sobre el uso de los resultados de la mineria de datos.

f) Despliegue. Esta fase presenta al cliente los conocimientos adquiridos de
los datos y establece los mecanismos adecuados para su uso del modelo
entrenado, el propdsito del modelo es agregar nuevos conjuntos de datos

para aumentar la robustez del modelo.
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2.3. Definicién de términos

2.3.1. Lenguaje de programacion Python

Se define comunmente como un lenguaje de scripting orientado a objetos, una
definicidbn que combina el soporte para POO con una orientacion general hacia
los roles de scripting (Mark 2009).

2.3.2. Libreria Numpy

Es una de las bibliotecas méas importantes en Python para los célculos
numéricos. Afade soporte al nucleo de Python para matrices
multidimensionales (y matrices) y operaciones vectorizadas rapidas en estas

matrices (Sarkar et al., 2018).

2.3.3. Libreria Pandas
Es una biblioteca de Python importante para la manipulacion, discusion y
analisis de datos, asimismo permite trabajar con datos transversales y datos

basados en series de tiempo (Sarkar et al., 2018).

2.3.4. Libreria sScikit-learn

Es una libreria importante para la ciencia de datos y el aprendizaje automatico
ya que implementa una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automatico
que cubren las principales areas del aprendizaje automético, como

clasificacion, agrupacion en clustering, regresion, etc. (Sarkar et al., 2018).

2.3.5. Libreria Matplotlib
Esta libreria proporciona interfaces y herramientas para producir
visualizaciones de calidad (Sarkar et al., 2018).

2.3.6. Libreria Seaborn
Proporciona cuadriculas de facetas que nos ayudan a visualizar un mayor

namero de variables en graficos bidimensionales (Sarkar et al., 2018).

2.3.7. Libreria TensorFlow
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Es una biblioteca mas compleja para el calculo numérico distribuido. Hace
posible entrenar y ejecutar redes neuronales muy grandes de manera eficiente
al distribuir los célculos en potencialmente cientos de servidores multi-GPU
(unidad de procesamiento de graficos). TensorFlow se creé en Google y es
compatible con muchas de sus aplicaciones de aprendizaje automatico a gran
escala. Fue de codigo abierto en noviembre de 2015 y la version 2.0 se lanz6
en septiembre de 2019 (Géron, 2017).

2.3.8. Libreria Keras

Es una API de aprendizaje profundo de alto nivel que hace que sea muy
sencillo entrenar y ejecutar redes neuronales. Puede ejecutarse sobre
TensorFlow, Theano o Microsoft Cognitive Toolkit (anteriormente conocido
como CNTK). TensorFlow viene con su propia implementacion, llamada
tf.keras, que brinda soporte para algunas funciones avanzadas de TensorFlow
(Géron, 2017).

2.3.9. Anaconda

Anaconda hace que sea muy facil lidiar con las diversas versiones de
paquetes y actualizar los paquetes de dependencia o los paquetes
dependientes, por otro lado, anaconda es una distribucion libre para el
lenguaje Python o R (Singh & Paul, 2020).

2.3.10. IDE Spyder

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) gratuito que viene con anaconda,
qgue incluye edicion, prueba y depuracién en una unica GUI (Naik & Oza,
2019).
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CAPITULO Ill. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. Tipo de estudio

La presente investigacion es aplicada con enfoque cuantitativo ya que es un
tipo de investigacion en la que se utilizan técnicas y métodos estadisticos para
analizar datos numéricos y obtener resultados cuantitativos. Esta
investigacion se centra en la recopilacion y analisis de datos numeéricos y suele
ser utilizada para evaluar la efectividad de una intervencién o para responder
a una pregunta especifica de investigacion. El enfoque es cuantitativo ya que
esta investigacion busca evaluar la relacion causal o determinar la existencia
de una relaciébn entre dos variables a través de técnicas y métodos
estadisticos para analizar datos numeéricos y obtener resultados cuantitativos
(Arias, 2012).

3.2. Diseiio del estudio

La presente investigacion plantea un disefio no experimental de tipo
correlacional puesto que se buscara conocer el grado de relacion entre dos o
mas categorias o variables, en este caso las dimensiones socioeconémica,
institucional o social y el rendimiento académico (Roberto Hernandez Sampie,
2014).

3.3. Poblacién y muestra

3.3.1. Poblacién

La poblacion esta conformada por las unidades o sujetos que seran
analizados, contiene todos los elementos que cumplen con las propiedades
establecidas por el investigador para ser estudiados (del Cid et al., 2011). En
esta investigacion la poblaciéon de estudio estuvo conformada por los 861

registros de los estudiantes ingresantes a la carrera profesional de Ingenieria
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de Sistemas e Informatica de la UNAMAD durante los semestres académicos
2010-1 al 2020-2.

3.3.2. Muestra

La muestra es una fraccion representativa e ilimitada que se separa de la
poblacion por el investigador para un estudio, con un margen de error y
asimismo se pluraliza los resultados obtenidos a la poblacién restante no
seleccionada (Arias, 2012). En este estudio la muestra utilizada fue censal, es
decir, que se usaron todas las unidades de investigacion constituida por los
861 registros de los estudiantes ingresantes a la carrera profesional de
Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNAMAD durante los semestres
académicos 2010-1 al 2020-2.

3.4. Métodos y técnicas

3.4.1. Métodos

La base de datos de los estudiantes de los ingresantes a la carrera profesional
de Ingenieria de Sistemas e Informatica en los semestres académicos 2010-I
hasta 2020-11, fue proporcionada por la Direccién Universitaria de Asuntos
Académicos (DAA) de la Universidad Nacional Amazdénica de Madre de Dios.

3.4.2. Técnicas

Los datos para el andlisis de las variables de estudio fueron obtenidos de la
base datos a cargo de la Direccidbn de Asuntos Académicos, la cual fue
solicitada formalmente para efectos de esta investigacion. Dado que los datos
pertenecen a una fuente secundaria no fue necesario un instrumento para

recabar la informacion.

3.5. Tratamiento de los datos

En este apartado se formula las multiples operaciones a las que seran sujetas
los datos Arias, (2012). Para el tratamiento de los datos se aplicara el Chi
cuadrado de Pearson, coeficiente de contingencia de Cramer y el coeficiente
de contingencia de Pearson para conocer el nivel de relacién entre las
diferentes dimensiones asociados al rendimiento académico. De igual manera

se utilizara la metodologia CRISP-DM, el lenguaje de programacion Python y
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los algoritmos de aprendizaje supervisado: arbol de decisiones, K-NN y Naive

Bayes.
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CAPITULO IV: RESULTADO Y DISCUSION

El presente estudio se desarrolla aplicando la metodologia CRISP-DM, usada
para procesos de mineria de datos. Se basa en seis fases: comprension del
negocio, comprension de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion
y despliegue.

1) Comprension del negocio

El rendimiento académico es un aspecto clave en la actualidad para mejorar
la toma de decisiones en diferentes areas administrativas. En este sentido, la
prediccion del rendimiento académico a través de los algoritmos de
aprendizaje supervisado puede ser un factor crucial para mejorar el
rendimiento académico.

2) Comprensién de datos

El conjunto de datos utilizado contiene informacion recopilada por la Direccion
de Asuntos Académicos de la Universidad Nacional Amazoénica de Madre de
Dios. Este data set se publico en el sitio web de Kaggle, al cual se puede
acceder mediante el link https://www.kaggle.com/dsv/4462348.

Tabla 2
Descripcion de atributos de datos

N° Atributo Descripcién Tipo
1 Tipo de admision Tipo de admisién del estudiante Polinominal
2  Dependencia del estudiante Dependencia estudiantil Polinominal
4 Sexo Género del estudiante Binomial
5 ARfos Edad de los estudiantes Numérico
6 Estado civil Estado civil del estudiante Binomial
., . o Ti r racion iantil del . .
7  Preparacion universitaria Po Qe preparacion estudiantl de Polinominal
estudiante
8  Bienestar psicologico Bienestar psicoldgico del estudiante Binomial
9 Condl.cmn de trabajo del Situacién laboral del estudiante Polinominal
estudiante
. . Situacién Socioecondémica del . .
10 Socioeconbémico . Polinominal
estudiante
11 Calificacion promedio Promedio semestral del estudiante Numérico

ponderado
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Ingresantes a la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e
Informética distribuido por cada semestre académico
La cantidad total asciende a un total de 861 de estudiantes ingresantes desde

el semestre académico 2010-I hasta el 2020-I1.

Figura 4
Cantidad de Ingresantes
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Ingresantes de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas e

Informética que no cuentan con informacién
La cantidad de estudiantes que no cuentan con informacion totalizan 48

registros.

Figura 5
Cantidad de Ingresantes sin informacién
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Enroliment Terms
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Ingresantes a la carrera profesional de Sistemas e Informatica que

cuentan con informacion
La cantidad de estudiantes que cuentan con informacion suman 813 registros.

Figura 6
Cantidad de Ingresantes con registros
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Figura 7
Cantidad de ingresantes por tipo de admision
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Dependencia del estudiante

Figura 8
Cantidad de estudiantes segun dependencia
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De si mismo Solo de madre Depende de ambos padres Sélo de padre

Recuento de StudentDependency

Género del estudiante

Figura 9

Cantidad de estudiantes segln su género
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Edad del estudiante

Figura 10
Cantidad de estudiantes segun su edad
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Estado civil del estudiante

Figura 11
Cantidad de estudiantes de acuerdo a su estado civil
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Tipo de preparacion estudiantil del ingresante

Figura 12

Cantidad de estudiantes de acuerdo con la preparacion del estudiante
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Bienestar psicologico del estudiante

Figura 13

Cantidad de estudiantes segun bienestar psicoldgico del estudiante
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Figura 14
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Situacion socioeconémica del estudiante

Figura 15

Cantidad de estudiantes segun su situacion socioeconémica
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Promedio semestral del estudiante

Figura 16

Cantidad de estudiantes de acuerdo a su promedio semestral
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3) Preparacion de datos

En esta fase de la metodologia, el conjunto de datos pasa por procesos de
limpieza y transformacion de datos para estar listo para las proximas etapas
del ciclo de vida de CRISP-DM, En este sentido, el primer paso fue buscar
instancias duplicadas, valores faltantes y valores atipicos, Se encontro
instancias duplicadas, por lo cual se procedio a hacer el drop de los siguientes
atributos como situacion socioeconomica, dependencia estudiantil, situacion
civil, bienestar psicoldgico y situacion laboral, solo fue admitido los registros
del semestre de ingreso de cada estudiante, por otro lado, no se encontro
valores faltantes o valores atipicos.

luego, a través de la evaluacién de los atributos se pudo observar los pesos
respecto al Promedio ponderado semestral del estudiante, asimismo con este
andlisis se detectd los atributos con mayor relacién (peso) los cuales son la
dependencia estudiantil y la Situacion Socioecondmica del estudiante

respecto al Promedio semestral del estudiante.

Tabla 3

Correlacion de atributos de los datos en estudio
N Atributos Calificacién promedio ponderada
1 Dependencia del estudiante 153.482
2  Socioeconémico 136.245
3 Sexo 58.816
4 Bien psicolégico -1.672
5 Estado civil -22.913
6 Condicion de trabajo del estudiante -92.197
7 Edad -100.916
8 Tipo de admisién -137.798
9 Preparacion Universitaria -154.236




Resumen estadistico

Tabla 4

Resumen estadistico de atributos
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Tipo de Dependencia del Sexo Afios Estado civil Preparacion Bien psicolégico Condicion de trabajo Socioecondémico Calificacion promedio

admision estudiante Universitaria del estudiante ponderado
count 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000 813.000.000
mean 3.611.316 821.648 1.175.892 18.809.348 47.970 9.889.299 114.391 1.974.170 1.435.424 11.679.410
std 1.619.302 1.538.160 380.962 3.134.004 260.563 6.351.374 318.482 1.005.194 515.594 3.920.685
min 1.000.000 0 1.000.000  15.000.000 0 0 0 1.000.000 1.000.000 0
25% 2.000.000 0 1.000.000  17.000.000 0 3.000.000 0 1.000.000 1.000.000 11.520.000
50% 5.000.000 0 1.000.000  18.000.000 0 15.000.000 0 2.000.000 1.000.000 12.940.000
75% 5.000.000 1.000.000 1.000.000  19.000.000 0 15.000.000 0 3.000.000 2.000.000 13.860.000
max 8.000.000 4.000.000 2.000.000  43.000.000 3.000.000 15.000.000 1.000.000 4.000.000 3.000.000 19.000.000
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4) Evaluacion

En esta etapa se pretende evaluar, para cada escenario, el desempefio de los
diferentes clasificadores. La evaluacion se basoé en la matriz de confusion, que
es una tabla de clasificacion. Por otro lado, también se evalto las mediciones
de rendimiento: matriz de confusion, Accuracy y precision.

La precision, se refiere a la proporcion entre las instancias correctamente
clasificadas y todas las instancias clasificadas respecto al pro medio
semestral. Comprueba si el DMM (Data Mining Models) puede detectar a los
estudiantes con un buen rendimiento y se puede definir como la relacion entre
el rendimiento académico y las instancias clasificadas como pertenecientes a

la clase positiva.

4.1. Resultados y discusion

El modelamiento de clasificacion predictiva consiste en aproximar una funcién
de mapeo de las variables de entrada a variables de salida discretas. Previo
al analisis de datos mediante modelos de machine learning se realizé la
preparacién de datos, los cuales servirdn como entrada al modelo. El conjunto
de datos se dividié en un 75% para entrenamiento y un 25% para prueba con
la finalidad de entrenar el modelo y evaluar el rendimiento. Luego, se
emplearon tres modelos de aprendizaje supervisado: K-NN, Naive Bayes y
arbol de decisiones para predecir la clasificacion del rendimiento académico
usando las dimensiones identificadas. Para las simulaciones se utiliz6 Google
Colab con el lenguaje de programacién Python.

Para el modelo K-Vécinos mas cercanos las métricas de rendimiento son
mostradas en la tabla 5, asimismo de la evaluacién realizada se observé que
la precision del modelo supera el 80%, por otro lado, el modelo no logra
encontrar todas las instancias de una clase especifica, asimismo se observa
qgue la calidad de predicciéon del modelo es un poco baja y la calidad del

modelo supera el 50%.
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Figura 17
Matriz de confusion del modelo K-Vécinos mas cercanos
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Tabla 5

Métricas de evaluacion del clasificador K-Vecinos mas cercanos
N° Métricas de evaluacién del Algoritmo KNN
1 accuracy 0.819672
2 Recuperacion 0.117647
3  Precisién 0.222222
4  roc_auc_score 0.525490

El modelo de Naive Bayes no tuvo una buena precision, por otro lado, el
modelo si logra encontrar las instancias de una clase especifica, la calidad de

precision es muy baja y la calidad del modelo supera el 50%.

Figura 18
Matriz de confusién del modelo Naive Bayes
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Tabla 6

Métricas de evaluacion del clasificador Naive Bayes
N° Métricas de evaluacion del Algoritmo NB
1  Accuracy 0.209016
2 Recuperacion 0.941176
3 precision 0.143498
4  roc_auc_score 0.515826
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El modelo arbol de decisién obtuvo un 80% en la precision, pero no logro

encontrar las instancias de una clase especifica, la calidad de precision es

muy baja y la calidad del modelo es de un 49%.

Figura 19
Matriz de confusién del modelo arbol de decision
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Tabla 7

Métricas de evaluacion del clasificador arbol de decision
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Métricas de evaluacién del Algoritmo AD
1 accuracy 0.803279
2 Recuperacion 0.058824
3 precision 0.111111
4 roc_auc_score 0.491317

Es posible concluir que todos los clasificadores tuvieron un buen desempeiio.

Sin embargo, el algoritmo KNN se destaca entre los demas, ya que tiene los

mejores resultados para todas las métricas de evaluacion, a saber, 0.8197 de

Accuracy, 0.22 de Precision, 0.117 de Recall y un Caracteristica Operativa del

Receptor de 0.525 Por otro lado, es posible comprobar que no existen

diferencias significativas en los valores obtenidos por los otros dos algoritmos,

NB y AD.
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Conclusiones

La importancia de la DM y sus técnicas para evaluar el rendimiento académico
ha sido objeto de estudio en los ultimos afios. En este sentido, siguiendo las
etapas de la metodologia CRISP-DM se logré predecir el rendimiento
académico en funcién de diversas dimensiones relacionadas, tales como la
dimensién social y econémica.

Es decir, se encontré la correlacion entre el promedio semestral y las
dimensiones sociales y econémicos, los resultados obtenidos con este estudio
se consideraron satisfactorios y muestran que el mejor modelo para la
prediccidon del rendimiento académico de los estudiantes es el algoritmo K-
vecinos mas cercanos (KNN).

Asimismo, se aplico la técnica Caracteristicas categoricas de un codificador
caliente para balancear las clases del atributo objetivo (promedio semestral).
El mejor resultado en la prediccion lo obtuvo el algoritmo KNN con una
Exactitud de 0.8197, una Precision de 0.22, un Recall de 0.117647 y un
Caracteristica Operativa del Receptor de 0.525, por otro lado, el algoritmo
Arbol de Decision obtuvo una Exactitud de 0.803279, un recall 0.058824, una
precision 0.111111 y un Caracteristica Operativa del Receptor de 0.491317,
asimismo los atributos con una mayor correlacion es la dependencia del

estudiante y su situacidn socioeconémica.
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Sugerencias

Con respecto al trabajo futuro, se recomienda recopilar mas instancias con
respecto a la Atributo de salida (Promedio semestral), en este caso,
informacion de estudiantes, para mejorar la distribucion de clases del conjunto
de datos y, en consecuencia, eliminar la necesidad de utilizar técnicas de
muestreo de datos. Ademas, se podrian aplicar otros algoritmos de
Aprendizaje Profundo. Finalmente, se podrian experimentar mas escenarios

de prueba, utilizando diferentes técnicas de seleccion de caracteristicas.
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Anexo 2. Solicitud de datos de los estudiantes del 2020 y afios anteriores
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Anexo 3. Codigo de implementacion de los algoritmos de aprendizaje supervisado

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import random

import plotly.express as px

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neural network import MLPClassifier
from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from keras.models import Sequential

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive"')

datos= pd.read csv("/content/drive/MyDrive/prac ml/ExcelTeisV1l.csv")

datos.head()

dummy Sex= pd.get dummies (datos["Sex"], prefix="Sex")

dummy AdmisionType= pd.get dummies (datos["AdmissionType"], prefix="AdmissionType")

dummy StudentDependency= pd.get dummies (datos["StudentDependency"], prefix="StudentDependenc
v")

dummy CivilStatus= pd.get dummies (datos["CivilStatus"], prefix="CivilStatus")

dummy Preparation= pd.get dummies (datos["UniversityPreparation"], prefix="UniversityPreparat
ion™)

dummy Bienestar= pd.get dummies (datos["PsychologicalWell"], prefix="PsychologicalWell")
dummy trabajo= pd.get dummies (datos["StudentWorkCondition"], prefix="StudentWorkCondition")
dummy Socioeconomico= pd.get dummies (datos["Socioeconomic"], prefix="Socioeconomic")

info=datos.drop (["PsychologicalWell", "Sex", "Age", "AdmissionType", "StudentDependency", "Civils
tatus","UniversityPreparation"”, "StudentWorkCondition", "Socioeconomic", "StudentWorkCondition"
1, axis=1)

info.head()

datos=pd.concat ( [info,dummy Bienestar,dummy Sex,dummy AdmisionType,dummy StudentDependency,
dummy CivilStatus,dummy Preparation,dummy_ trabajo,dummy Socioeconomico],axis=1)

datos.head ()

datos.shape

datos.groupby ('WeightedAverageGrade') .size ()

X= datos.drop (['WeightedAverageGrade'],axis=1)

Y= datos['WeightedAverageGrade']

X train, x test, y train, y test=train test split(X,Y,random state=5,train size=0.7)

# K-Vécinos mas cercanos

modelo KNN= KNeighborsClassifier (n_neighbors=5)

modelo KNN.fit (x_train,y train)

Exactitud KNN= modelo KNN.score(x_ test,y test)

Exactitud KNN=round(Exactitud KNN,4)*100

Exactitud KNN
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pred = modelo KNN.predict (x test)
MC= confusion matrix(y test,pred)
fig= px.imshow (MC, text auto=True)
fig.show()
from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix, recall score, roc_auc_score, p
recision score
pd.DataFrame (data=[accuracy score(y_ test, pred), recall score(y_ test, pred),
precision score(y test, pred), roc auc score(y test, pred)],

index=["accuracy", "recall", "precision", "roc auc score"])

# Modelo: Naive Bayes

modelo NB = GaussianNB ()

modelo NB.fit(x train,y train)

Exactitud NB= modelo NB.score(x test,y test)

Exactitud NB= round(Exactitud NB,4)*100

Exactitud NB

pred= modelo NB.predict (x test)

MC= confusion matrix(y test,pred)

fig= px.imshow (MC, text auto=True)

fig.show()

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix, recall score, roc_auc score, p

recision score

pd.DataFrame (data=[accuracy score(y test, pred), recall score(y test, pred),
precision score(y test, pred), roc auc score(y test, pred)],

index=["accuracy", "recall", "precision", "roc auc score"])

# Modelo Arbol de Decisién
modelo AD= DecisionTreeClassifier (criterion="gini',max depth=100)

modelo AD.fit(x train,y train)

Exactitud AD= modelo AD.score(x test,y test)

Exactitud AD= round(Exactitud AD,4)*100

Exactitud AD

pred= modelo AD.predict (x_test)

MC= confusion matrix(y test,pred)

fig=px.imshow (MC, text auto=True)

fig.show ()

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix, recall score, roc_auc_score, p

recision score

pd.DataFrame (data=[accuracy score(y_test, pred), recall score(y_test, pred),
precision score(y test, pred), roc auc score(y test, pred)],

index=["accuracy", "recall", "precision", "roc auc_score"])



